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株式市場における空間構造1)
荒木孝治
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Mantegna (1998, 1999)は，金融市場で取り引きされる株式の銘柄の階
層的な分類を導出する方法を提案し，これにより，経済的に意味のある分
類が得られていることを示した。Mantegnaの方法は，株式銘柄の価格変動
の時系列データを用いて相関行列を求め，それに対して統計学のクラスタ
一分析およびグラフ理論の最小木を株価の変動分析に適用するという簡単
なものである。これらは従来から存在する手法であるが，株価の変動率の
時系列データに対して適用することにより，従来にない視点からの新しい
結果を得た。
本稿では，Mantegnaの方法を紹介するとともに，この手法を日本の代表
的な株価指数である日経平均に含まれる銘柄に適用し，結果を提示した。
また，社会学や生態学の分野で発展してきたネットワーク分析の手法を援
用して， Mantegnaの方法の弱点を補完し，拡張した。
1)本稿は， 2001年度在外研究の成果である。半年間滞在する機会およぴ快適な研究
環境を与えていただいたUniversityof Otago, Department of Mathematics & 
Statisticsおよぴスタッフの方々に感謝する。
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1 はじめに
近年非常に活発な研究領域として，物理学の手法を社会科学に適用する
という新しい学問分野がある。この研究領域は経済物理学(econophysics)
と呼ばれており，たとえば株式市場の分析において斬新な切り口を提供し
ている2)。
Mantegnaは経済物理学で精力的に研究している物理学者の一人である
が，彼は，株式市場で取引される銘柄の価格の時系列データを用いて，銘
柄間の関係を見つける新しい方法を提案し，その方法が経済的に意味があ
る情報を抽出していることを例証した。たとえば， Mantegna(1998, 1999) 
はダウ工業株指数 (DowJones industrial average index)を構成する銘
柄およぴスタンダード・アンド・プアーズ500株価指数 (Standard and 
Poor's 500 index)を構成する銘柄を用いた分析結果を，また， Bonanno
et al. (2000)は， 51Morgan Stanley Capital International (MSCI) 
country indexを用いた分析結果を報告している。
Mantegnaの方法では，まず，時系列データの変動に関する情報を相関行
列に凝縮し，これを分析の対象とする。次に，相関行列より距離行列を定
義し，この距離に対して統計学のクラスター分析およぴグラフ理論の手法
である最小木を適用する。これらは特に新しい手法というわけではない。
Mantegnaの手法の意義は，従来からある手法を新しい対象に適用し，全く
新しい結果を得た点にある。また，これらの手法は，経済物理学と並んで
近年活発な研究領域となっているバイオインフォマティックス (Bioinfor-
matics), 特に遺伝子配列の解析で積極的に用いられている。
本稿では Mantegnaの方法を紹介するとともに，日本の代表的な株価デ
ータに適用し，結果を提示する。それにより，ポートフォリオに含まれる
2)経済物理学の代表的な成果に関しては,Mantegna and Stanley (2000), 
Bouchaud and Potters (2000)参照。
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銘柄間に内在する空間的で階層的な構造を明らかにすることが期待でき
る。さらに，社会学や生態学で用いられるネットワーク分析の手法を適用
し， Mantegnaの手法が持つ欠点を補完し，拡張することを試みる。
2 Mantegnaの方法
あるポートフォリオに含まれる n個の銘柄を考える。第 t期（今の場合，
日に対応する）における銘柄の終値を P;(t)とし，前期 (t-1)との対数価
格の差を
Y;= ln (P;(t)) -ln(P;(t-1)) = ln(P;(t) / P;(t-1)) ,t=2, …，T 
とする(Y;で，添え字 tは省略している）。これは株式でいうリターンに相
当する量である。次に，この値を， Y;の平均と標準偏差を用いて標準化す
る。それを改めて Eと表記する。
一般に，二つの変量の関係の強さの尺度として最もよく用いられる統計
量として Pearsonの相関係数がある。二つの銘柄iとiが変化する仕方の
関係の強さの尺度としてこの相関係数 r;;,
<Y;Y; 〉-<Y;>< Y;> 
r;;= ✓ (<巧〉一 <Y;〉り（＜巧＞ー <Y; 〉:!)
を採用する。ここで，＜…〉は時間平均で，調査期間全体の中での取引日に
対応するすべての値を用いて平均を計算する。たとえば， x={ふ，Xi,…，幻｝
のとき，
T 
<x>=~x1/T
l=l 
となる。
相関係数 r;;は，二つの株価が時間の経過につれて変動する変化のパター
ンの類似性を，厳密には線形関係の強さを計測している。一般に相関係数
は，ー 1から 1までの値をとる。相関係数が1に近いとき，二つの株式の変
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化の仕方は正の相関が強い，ー 1に近いとき，負の相関が強い， 0に近いと
き，相関がないと判断する。
n個の銘柄を考える場合， n行 n列の相関（係数）行列 C,
、、? ?
…
? ?
~...~ ? ?
…
? ?
，?
― ― ??
を構成することができる。Cの要索はが個あるが， r;;=r;; なので Cは対称
行列となり，さらに対角要索 Y;;はすべて 1より， n(n-1)/2個の要索のみ
がこの行列を特徴づけている。これらの中に株式の変化に関する情報が含
まれていることが期待される。この情報を何らかの手法を用いて抽出でき
れば非常に有用である。
2.1 距離
相関行列 Cに基づいて，基本的には統計学のクラスター分析を行い，グ
ラフ理論の最小木 (MinimumSpanning Tree; MST)を求める。これら
は，分析対象間の距離（あるいは非類似度）と呼ばれる量に基づく手法な
ので，それを定める必要がある。相関係数自体を距離として利用すること
はできない。なぜなら，それは距離が持つべき条件
(i) d (i,j) = 0⇔ i = j (ii) d (i,j) = d (j, i) 
(ii) d(i,j):;: d(i,k) +d(kJ) 
を満たさないからである。そのため， Mantegna(1998)は，相関係数を関
数/(x)=v'ZTIコうによって変換し，
d (i,j) = ✓2 (1-r;;) 
としている。 Mantegna(1999)では，別の距離d(iJ) = 1 -rt; を用いてい
る。
二つの銘柄の相関係数が1のとき，その二つの銘柄は同一であると考え
ると， d(iJ)は上記 (i)-(ii)の条件を満たすので， d(iJ)を距離とし
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て考えることができる。この距離d(i,j)より n行 n列の距離行列
D= [d(i,j)]を構成する。なお，二組の銘柄のデータ，{Yit,t=l, …，T}, 
{ Yjt,t=l, …，T}に関して，これら二つのベクトルのユークリッド距離
I Y;-Y;』の 2乗は
T T 
IIY;-Y;ll2=~(Yu-Y: か=~(Ylt+ Y]t-2 Y; ふ）2
I= I I= I 
T 
=2-2~Yaぬ=2(1-ru) = {d (i,j) }2 
t=I 
となる。よって
I Y;-Y;I =d(i,j} 
となり， d(i,j)はユークリッド距離であることがわかる (Mantegna and 
Stanley (2000))。
2.2 クラスター分析ーデンドログラム
距離行列を用いてクラスター分析を行う。クラスター分析は距離（非類
似度）を基準に，対象をクラスターとして分類する手法である。その際，
クラスタリングのスタート時に全体をひとつのクラスターとして考え，こ
れを細分していく分割的方法と，スタート時点では各個体がひとつのクラ
スターを構成していると考え，これらの中から距離の近いものを順次統合
していく併合的方法がある。ここでは併合的方法を考える。
デンドログラム（樹形図）は，クラスター分析の手法の一つであり，距
離を縦軸にとり，分類対象とする個体を横軸に配置して，統合・分割のプ
ロセスがわかるように樹形に表すものである。デンドログラムの構成法に
はさまざまなものがあるが，その代表的なものとして最短距離法がある。
分割・統合の際にクラスター間の距離を考える必要があるが，最短距離法
では，各クラスターに含まれる個体間の距離の最短のものをクラスター間
3)以上，宮本 (1999)参照。
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の距離とする丸
2.3 最小木
MSTは一般に，点（ノード）から構成される集合とその距離が定められ
ているとき，関連が強いノードを選択して結合し，ノード間の空間的配置
を提示する手法である。複雑に配置されたノードに関して，ノード間の関
係を調べるために考え出された手法であり，複雑な現象の元に単純な構造
が潜んでいる場合，それを抽出することが可能となる。
具体的には，n個の分析対象およぴ対象間の距離が定義されているとき，
距離の合計が最小になるように，すぺての対象を n-1本の線で結ぷもの
である。各銘柄を一つのノードと考えて MSTを求めると，銘柄間に内在す
る構造を距離行列から得ることが期待できる。ここでは，銘柄と銘柄間の
距離に基づいて MSTを求め，銘柄間に内在する構造を抽出する。MSTを
導出する代表的なアルゴリズムとして Kruscalによるものがある丸
次節以降で，日本の代表的な株価指数のポートフォリオに対して
Mantegnaの手法を適用し，時系列データが持つ相関情報のみから出発し
て，クラスター分析を適用し，銘柄の階層的な構造を示す。次に， MSTを
用いて銘柄間に潜在する空間的な構造を抽出する。さらに社会ネットワー
ク理論を援用し， Mantegnaの方法の弱点を補完し，拡張する。
3 日経平均の分析
本分析では， 日経平均（以下， 日経225という）に含まれる銘柄の分析を
行う。日経225は日本の代表的な株価指数であり，東京証券取引所の第1部
に上場されている225社の銘柄を含む。
4) MSTの詳細については．たとえばDeo(1974)参照。
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3. 1 データ
データとして，1990年 1月から2001年5月までの日次データを利用する。
ただし，この期間でデータが存在しない銘柄は分析から除外する。そのた
め，本稿で取り上げる銘柄総数は216となる。また， 日経225は2000年4月
15Bに銘柄の大きな改訂が実施されたが，本稿でいう日経225はこの改訂時
点でのポートフォリオを意味する 5)0
3.2 予備的分析
P;(t)を銘柄i(i=l, …，216)の第 t日(t=l,…，2073)における終値とす
る。前日の終値との比の対数変換値 Y;=ln (P; (t) / P; (t-1))を求め，標準
化したものを改めて Y;とする。こうして求めた全銘柄，全期間のデータに
基づいて Pearsonの相関係数 Y;;を求め， 216行216列の相関行列 Cを定め
る。
このとき， Pearsonの相関係数を求めることに意味があるかどうかチェ
ックするために，予備的な分析を行っておく必要がある。まず，各銘柄の
Y; のヒストグラムを求め，結果を図 1に示す6)。なお，項目が多いため，図
1にはヒストグラムの一部のみを表示する。図より，各銘柄に対して Y;の
値はほぼ左右対称に分布している。外れ値は見られない。
次に，ヒストグラムと同様に，相関係数と散布図の行列の一部を図2に
示す。図2では，対角部分に銘柄番号，左下三角部分に相関係数，右上三
角部分に散布図を示している。散布図および相関係数から，特に強い相関
は見られない。若干の外れ値が見られるものの，層別の可能性や強い非線
5) 日経225および銘柄変更等に関しては日本経済新聞社のホームページ (http://
www.nikkei.eo.jp/)を参照。 2000年4月以降も銘柄の小さな見直しが実施されてい
る。
6)以下．特に断らない限り，計算および図の作成は統計ソフトウェアR(ver. l.3.0) 
およびそのライプラリを利用して作成している。 Rは多くの第一線の研究者が協力
して開発中のフリーソフトウェアである。詳しくはTheComprehensive R Archive 
Network (略称CRAN; http://cran.r-project.org/)参照。
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図1 各銘柄の対数増加率のヒストグラム（一部）
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図2 相関・散布図行列（一部）
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形の関係を示しているものも特に見られない。
216銘柄のペアの組合せ数は216~=23220個ある。これらの相関係数のヒ
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ストグラムおよびカーネルによる推定密度”（実線で表示）を図 3に示す。
なお，波線で示したグラフは，データから推定した平均および分散を持つ
正規分布の密度関数である。ヒストグラムおよび推定密度は，ほぽ左右対
称の形になっており，正規分布によく適合している。相関係数はすべて正
の値である。多くは0.5以下の小さな値であるが， 0.6以上の強い相関を示
しているのものもいくつか存在する。
??
???，?'~ 
〇.o 0.2 0.4 0.6 
図3 相関係数のヒストグラム・推定密度（実線）
波線は正規分布の密度関数
相関の強さを色の違いで表示すると，相関行列は図4のようになる。各
グリッドは相関行列に対応し，相関が1に近いほど白く， 0に近いほど黒
7)正規分布の密度関数をカー ネルとして用いている。
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図4 相関係数のイメージ図
相関の強さを色で表示。 1に近いと白く、
0に近いと黒い。
く表現している。これは，バイオインフォマティックスでよく用いられる
関係分析の手法であるが，今の場合，これからパターンを見いだすのは困
難である。
3.3 デンドログラム
Mantegna (1998)に従い，距離 d(i,j)=mr=r;:;)に基づいて距離（非
類似度）行列 D= [d(i,j)］を定め，デンドログラムを求める。最短距離法に
よるデンドログラムを図 5に示す。また，詳細を見るために図5の各部分
（①～③）を拡大したものを図 6～図 8に示す。
図5,図6より，最も距離が短い銘柄は証券の二つ (8601,8603)であ
る。クラスタリングの最初にこれら二つが統合され，クラスターが構成さ
れる。距離を大きくとるにつれ，順次他の証券がこのクラスターに結合さ
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? ??
?
図5 デンドログラム
証券
図6 デンドログラムー1(図 5の①部分の拡大図）
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?ー???
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図7 デンドログラムー2(図 5の②部分の拡大図）
??
?
?
?
??
図8 デンドログラムー3(図 5の③部分の拡大図）
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れていく。ついで，不動産，電気機器，銀行の各結合が始まり，最終的に
これら全体が一つのクラスターとして構成される。
図7'図8からも同様の考察を行うことができ，基本的に業種内でのク
ラスターが構成されている。しかし，全体としては結合が鎖状 (chain)に
なっており，明確なクラスターを得ていない。これは，最小距離法が持つ
欠点であり，次に求める MSTはこの欠点を補う意味を持つ。
3.4 最小木
クラスター分析の最短距離法は，構成の仕方から推測できるように
MSTと同値なものである8)。MSTは最終的な空間配置の姿であり，デンド
ログラムはそれに至るプロセスを示しており，これらは異なる情報を持つ。
そのため両者を作成して考察する必要がある9)。
日経225に対して得たMSTを図9に示す10)。図の各円（ノード）は銘柄
を示し，銘柄番号をラベルとして記している。直線で結ばれている銘柄が，
全体として， もっとも関連のある銘柄と考えることができる。図9では，
グラフを見やすくするために線の長さを銘柄間の距離に反映させていない
が，この情報は作成済みのデンドログラムより読み取ることが可能である。
図より，不動産 (8801,8802,8803)あたりから上部と下部の二つに大き
く分けることができる。上部には，電気機器，証券，銀行，商社，保険，
鉄鋼業のクラスターが構成されている。証券および銀行のクラスターは隣
接している。
下部の中心にはノードの密集した箇所があるため，密集部を拡大したも
のを図10に示す。これらより，下部には，建設，造船，繊維，電力，ガス，
鉄道・バス，陸運，海運，医薬品，食品の各クラスターが構成されている。
8)宮本 (1999)参照。
9) Legendre and Legendre (1984)参照。
10)グラフの作成には,Pajek (http://vlado.fmf.uni-lj.si/pub/networks/pajek/)を
用いた。
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図10 MST (図 9の中央部分の拡大図）
電力およぴガスは隣接したクラスターとなっている。下部のクラスターの
中心には東京ドーム (9681), およぴ食品のクラスターが位置する。
非鉄金属•金属製品およぴ化学工業は上部と下部に分散してクラスター
が構成されている。精密機器はクラスターを構成せずに分散しているが，
多くが電気機器に隣接している。
図9およぴ図10より，多くの銘柄が業種としてのクラスターにうまく分
類されており，また，同じセレクターに属す関連した産業が隣接している
ことから， MSTは，意味のある分類を行っていることがわかる。こうした
情報が，膨大な時系列データの相関行列という高度に圧縮された簡単な推
定値から復元できることは興味深く， Mantegnaの方法が有効であること
を示している。
これらの結果は重要であり，興味深いものであるが，ある程度予期でき
る内容であるとも言える。本質的に興味深く，新しい情報は，下部の密集
部分に含まれていると考えることができる。そこには，サービス業の東京
ドー ム (9681) と，メルシャン (2536) を中心とする食品のクラスターを
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取り巻くクラスターがあり，この二つが鉄道・バス，機械，非鉄金属・金
属製品，化学工業，医薬品，繊維，自動車・自動車部品，パルプ・紙，陸
運，空運など多様な業種の銘柄を引き寄せている。また，この密集部と上
部を結びつけているのが不動産である。
この密集部に含まれる情報が「意味のある」情報なのか，あるいは単な
るデータのばらつきによる偶然の産物なのかを客観的に判断する必要があ
る。Mantegnaはこの判断の方法を与えていない。次節では，ネットワーク
理論を用いて，これを客観的に判断するための方法を提示する。
4 ネットワーク分析
本節では，ネットワーク理論を援用して，第3節で求めたMSTの分析を
進める。図9およぴ図10において他のノードを多く集めているもの，すな
わち，連結の中心となるものがいくつか見られるが，これらが偶然の産物
ではないことを客観的に判定したい。そのため，ネットワーク理論におけ
る中心性 (centrality)の指標を利用する。中心性はグラフの中心的傾向を
示す指標の総称であり，いくつかの指標が提案されている 11)。
一般にグラフ Gは，ノードとノード間を結合する線の集まりである。こ
れらの関係は接続行列というものを用いて記述できる。最も簡単な表現方
法として，接続行列 Rの要素知を，
1 ノード a;とa;が結合されているとき
知＝｛〇 結合されていないとき
と定めるものがある。
中心性の代表的なものに次数 (degree),媒介性 (betweenness)等があ
るが，ここでは最も簡単な次数を考える。次数は，ネットワークにおいて
最も接続数の多いノードがグラフの中心ノードであるという考え方に基づ
11) Wasserman and Faust (1994)による。
株式市場における空間構造（荒木）
く中心性の指標である。 a;ノードの次数 d(a;)を
(569) 17 
と定義する 12)。
る。
T 
d(a;) =~ 知
j= I 
この次数を用いて，第3節で得たMSTの有効性を分析す
MSTより各銘柄の次数を求め，そのヒストグラムを図1に示す。ヒスト
グラムより次数1のノードが圧倒的に多いが，大きな次数のノードもいく
つか存在することがわかる。 これら大きな次数の銘柄が他の銘柄と有意に
異なるかどうかをチェックするため，箱ひげ図を作成し，図12に示す。
? ?
? ?
? ?
????
? ?↑
. 
，) 
?
? ?
図1 日経225銘柄の次数のヒストグラム
??
? ?
??
???
?
図12
箱ひげ図より，上部のひげを越える点が6点ある。
次数の箱ひげ図
この 6点に対応する
銘柄は， 34という突出して大きい次数を持つ東京ドーム(9681), 次数が13
のメルシャン (2536), 9のNEC(6701), 6の三井住友銀行 (8318),川
崎重工 (7102),新H鐵 (5401),大成建設 (1801)である 13)0 
12)総ノード数 nが異なる複数のグラフの次数を比較するために，
d(a,) =}:;'=1 x;;/(n-1)と定めることもある。
13)これら大きな次数を持つ銘柄のノードは，図9,図10で記号■を用いて表示してい
る。
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東京ドームおよびメルシャンは， MSTで見た密集部分の中心ノードで
もあった。一般に，箱ひげ図で，ひげを超える点は外れ値と判断する。よ
って，これらの銘柄はランダムな変動のために偶然大きな次数を持ったの
ではなく，他の次数とは統計的に異なると考えることができる。すなわち，
これらの銘柄は他の銘柄と異なり，特別な位置を占めていると判断できる。
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